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Resumen: Los modelos de lenguaje de gran tamano (LLM) han adquirido un papel
relevante en el ambito educativo, especialmente en la ensefianza de espanol como
lengua extranjera, donde se emplean para la generacién de contenidos, la correc-
cién automatica y el desarrollo de sistemas conversacionales. No obstante, resulta
necesario evaluar la adecuacién de su produccién 1éxica a los niveles de competencia
definidos por el Marco Comin Europeo de Referencia. En este trabajo se analiza
la complejidad léxica de seis LLM mediante una comparacién con el corpus CAES.
Para ello, se generaron textos a partir de tareas equivalentes a las realizadas por
estudiantes, sin especificar el nivel de dificultad. Asimismo, se construyé un lexicén
anotado por niveles (A1-C1) a partir del corpus de referencia. Los resultados indican
que, aunque los LLM reproducen tendencias similares a las de los aprendices, estos
muestran un uso mas amplio de vocabulario especializado en niveles avanzados.
Palabras clave: Modelos de lenguaje de gran tamano, nivelacién léxica, compleji-
dad léxica, espanol como lengua extranjera.

Abstract: Large language models (LLM) have come to play a significant role in
the field of education, particularly in the teaching of Spanish as a foreign language,
where they are used for content generation, automatic correction and the develop-
ment of conversational systems. However, it is necessary to assess the suitability
of their lexical output for the proficiency levels defined by the Common European
Framework of Reference. This study analyses the lexical complexity of six LLM by
comparing them with the CAES corpus. To this end, texts were generated based
on tasks equivalent to those performed by students, without specifying the level of
difficulty. Furthermore, a lexicon annotated by levels (A1-C1) was constructed from
the reference corpus. The results indicate that, although LLM reproduce trends si-
milar to those of learners, they demonstrate a broader use of specialised vocabulary
at advanced levels.

Keywords: Large language models, lexical levelling, lexical complexity, Spanish as
a foreing language

Introduccion

La irrupciéon de los modelos de lenguaje de
gran tamano (LLM) en el dmbito de la en-
senanza del Espanol como Lengua Extranje-
ra (ELE) ha transformado las posibilidades
de generacién de contenido y evaluacién au-
tomatizada. Sin embargo, la integracién efec-
tiva de la Inteligencia Artificial (IA) en el
aula no solo requiere fluidez generativa, sino

una precisiéon pedagdgica que se ajuste estric-
tamente a los estandares internacionales de
competencia lingliistica. En este sentido, la
evaluacion de la calidad léxica constituye uno
de los pilares fundamentales para determinar
el nivel de dominio de un aprendiz.

El Marco Comtn Europeo de Referencia
(MCER) y el Plan Curricular del Instituto
Cervantes (PCIC) definen, respectivamente,



los niveles de competencia internacional y los
contenidos especificos para la ensenanza del
espanol, constituyendo un marco de referen-
cia sobre la progresion del vocabulario, des-
de los niveles iniciales de acceso (A1) hasta
el dominio experto (C1/C2). A pesar de la
aparente fluidez de los modelos actuales, has-
ta donde sabemos, no existen estudios acerca
de si el vocabulario que emplean los LLM en
tareas especificas se alinea realmente con el
léxico que un estudiante de un determinado
nivel (A1, A2, B1, B2, C1 o C2) utiliza habi-
tualmente, o con lo que los estandares curri-
culares exigen.

El objetivo principal de este trabajo es de-
terminar el nivel léxico real que poseen diver-
sos LLM en comparacién con las produccio-
nes de estudiantes de ELE y los descriptores
del MCER. Para ello, se han evaluado mo-
delos de c6digo abierto como Gemma, Llama
3.3, DeepSeek y GPT-0OSS, y modelos cerra-
dos como GPT-5.4 y Gemini Pro. Como fuen-
te empirica de producciones reales de estu-
diantes, se ha usado el Corpus de Aprendices
de Espanol (CAES), considerado el corpus de
referencia en la nivelaciéon de estudiantes de
ELE. A partir de este corpus, se ha generado
un lexicon nivelado que permite categorizar
el vocabulario segtin los niveles de competen-
cia del MCER. La metodologia consiste en
solicitar a los modelos la generacién de tex-
tos para las mismas tareas de expresién es-
crita recogidas en el CAES, evaluando poste-
riormente estas producciones mediante el le-
xicén extraido. Este diseno experimental per-
mite observar si el uso “cotidiano” de la IA
emula el comportamiento humano en tareas
donde la complejidad 1éxica va aumentando
gradualmente.

El resto del articulo se estructura de la
siguiente manera. En la Seccién 2, se revi-
sa el estado de la cuestion sobre la compe-
tencia léxica en ELE y el marco de referen-
cia, las medidas de complejidad léxica, y los
modelos de lenguaje en la ensenanza del es-
panol. En la Seccién 3, se describe la meto-
dologia de construccion del lexicén a partir
del corpus CAES, detallando el procesamien-
to automaético de las muestras, los criterios
de seleccion de palabras con carga semanti-
ca y el procedimiento de filtrado progresivo
empleado para asignar el vocabulario a los
distintos niveles del MCER. La Seccion 4 de-
talla el disenio experimental, especificando los
criterios de seleccién de los modelos, la con-

figuracion de las estrategias de prompting y
la réplica de las tareas de escritura utiliza-
das para la evaluacién. En la Seccién 5 se
presentan y analizan los resultados obtenidos
contrastando el perfil léxico de los LLM con
la produccién real de los aprendices, discu-
tiendo su grado de ajuste a la progresiéon del
MCER. Por dltimo, la Seccién 6 sintetiza las
conclusiones principales del estudio, reflexio-
nando sobre las implicaciones pedagégicas, y
plantea lineas de trabajo futuro.

2 FEstado de la cuestion

La evaluacién de la competencia lingiiisti-
ca en el aprendizaje de segundas lenguas ha
evolucionado significativamente, integrando
herramientas computacionales y modelos es-
tadisticos para medir la calidad de las pro-
ducciones. En el contexto de ELE, el andlisis
del 1éxico se ha convertido en un componente
esencial para determinar el nivel de dominio
de los estudiantes y, recientemente, para eva-
luar las capacidades de los LLM.

2.1 La competencia léxica en ELE
y el marco de referencia

La competencia léxica se define como el co-
nocimiento y la capacidad para utilizar el vo-
cabulario de una lengua de la misma manera
que los hablantes nativos, incluyendo el domi-
nio de las familias de palabras y las colocacio-
nes comunes (Lopez-Mezquita Molina, 2007).
En el ambito europeo, el MCER y PCIC es-
tablecen las directrices para la progresién del
aprendizaje, definiendo niveles que van desde
el Al (acceso) hasta el C2 (maestria) (Con-
sejo de Europa, 2020).

La adecuacién del léxico a estos niveles
es fundamental para asegurar una progresion
efectiva del estudiante. Para ello, el PCIC de-
talla nociones especificas y descriptores de ri-
queza de vocabulario para cada uno de ellos.
Por ejemplo, en el nivel B1 (umbral), el estu-
diante debe poseer suficiente vocabulario pa-
ra expresarse sobre temas cotidianos, mien-
tras que en el B2 (avanzado) debe ser capaz
de variar la formulacién para evitar repeticio-
nes frecuentes (Instituto Cervantes, 2006).

2.2 Medidas de complejidad léxica

En la lingiiistica cuantitativa, el concepto de
riqueza léxica o complejidad léxica se utiliza
para medir la cantidad y calidad del vocabu-
lario empleado en una muestra de lengua. Es-



te constructo es multidimensional y se com-
pone de al menos tres aspectos principales:

e Diversidad léxica: Se refiere a la variedad
de palabras tunicas (types) frente al total
de palabras (tokens) en un texto. La me-
dida convencional es la Type-Token Ra-
tio (TTR), aunque es sensible a la lon-
gitud del texto.

e Sofisticacién léxica: Caracteriza el uso
de palabras poco frecuentes o avanza-
das que indican un nivel de conocimiento
superior. Generalmente se mide contras-
tando el léxico con listas de frecuencia
de un corpus de referencia.

e Densidad léxica: Es la proporcién de pa-
labras con contenido léxico (sustantivos,
verbos, adjetivos, adverbios) frente a las
palabras funcionales.

Para automatizar estos calculos, se han
desarrollado herramientas como Lezical Fre-
quency Profile (LFP) (Laufer y Nation,
1995), que divide las palabras en franjas de
frecuencia (1K, 2K, etc.), y TAALES (7Tool
for the Automatic Analysis of Lexical Sophis-
tication) (Kyle y Berger, 2017), que permite
obtener cientos de indices relacionados con la
sofisticacién.

2.3 Modelos de lenguaje en la
ensenanza del espanol

Los LLM han demostrado una gran capaci-
dad para generar textos coherentes y contex-
tualizados, lo que los convierte en herramien-
tas valiosas para la creacion de materiales
didéacticos y la evaluacién del progreso estu-
diantil (Mullins et al., 2024).

Sin embargo, estudios recientes indican
que los textos que estos generan para nive-
les especificos de ELE no siempre se ajustan
estrictamente a los estdndares del PCIC. En
niveles basicos como Al y A2, modelos co-
mo GPT-3.5 y LLaMA-3.1 tienden a produ-
cir un vocabulario con un nivel de compleji-
dad superior al solicitado. Por el contrario,
en niveles intermedios como Bl y B2, se ha
observado que GPT-3.5 muestra una mayor
coherencia y adecuacion léxica que LLaMA-
3.1, el cual presenta fluctuaciones notables al
incluir términos de niveles inferiores y supe-
riores de manera errdtica (Cantero Romero,
2025).

A pesar de su popularidad, el conocimien-
to real que tienen los LLM de los idiomas dis-

tintos al inglés no ha sido tan estudiado. Con-
de et al. (2024) demostraron que dos tercios
de los modelos evaluados no logran produ-
cir significados validos para mas de la mitad
de las palabras de un diccionario de referen-
cia, y que la capacidad para utilizar palabras
correctamente en frases relacionadas es aun
menor, situdndose por debajo del 25% en la
mayoria de los modelos.

En definitiva, aunque existen grandes
esfuerzos para adaptar modelos al es-
panol (Gonzalez-Agirre et al., 2025), los LLM
actuales presentan un conocimiento léxico li-
mitado y una adecuacion irregular a los mar-
cos de competencia lingiiistica humana, lo
que subraya la necesidad de revisiones ma-
nuales y del desarrollo de lexicones nivelados
especificos para su evaluacion.

2.4 Evaluacion de la generacion de
modelos de lenguaje

Investigaciones recientes han analizado
exhaustivamente la calidad de textos ge-
nerados artificialmente en inglés mediante
parametros léxicos y de cohesién, encon-
trando que la similitud entre los textos
generados por IA y los escritos por huma-
nos es extremadamente alta, oscilando en
algunos indices cerca del 100% (Skowron
y Baczkowska, 2023). No obstante, se ha
observado que no existe un modelo tnico que
supere a los deméds en todos los indicadores
lingiiisticos.

Un aspecto critico en la evaluacién de es-
tos modelos es su diversidad léxica, entendida
como la variedad de vocabulario tnico em-
pleado. Estudios comparativos (Reviriego et
al., 2024) indican una evolucién significativa:
mientras que versiones iniciales como GPT-
3.5 suelen mostrar una diversidad léxica me-
nor a la de los humanos en tareas de para-
fraseo y respuesta a preguntas, modelos més
recientes como GPT-4 han logrado igualar, e
incluso superar en ciertos contextos, la rique-
za de vocabulario de estos.

Ademas, en el &mbito educativo, se ha de-
mostrado que los ensayos argumentativos ge-
nerados por GPT-4 reciben calificaciones de
calidad superiores a las de los estudiantes hu-
manos en criterios como estructura logica,
complejidad del lenguaje y riqueza de voca-
bulario (Herbold et al., 2023). No obstante, se
ha identificado que la IA tiende a utilizar un
estilo mas cientifico y complejo, caracterizado
por una mayor nominalizacién y complejidad



sintactica.

Maés recientemente, se han publicado tra-
bajos centrados en la diversidad léxica y
lingiiistica de los modelos de lenguaje en len-
gua inglesa (Kendro, Maloney, y Jarvis, 2026;
Guo, Shang, y Clavel, 2025), que han abor-
dado de forma especifica esta cuestién. Ken-
dro, Maloney, y Jarvis (2026) muestran que
la similitud entre la diversidad 1éxica de los
LLM y la escritura humana depende en gran
medida del tipo de tarea, observandose que
los modelos pueden igualar o incluso superar
la riqueza léxica humana en tareas académi-
cas y argumentativas, mientras que presen-
tan un comportamiento menos diverso en ta-
reas creativas. Por su parte, Guo, Shang, y
Clavel (2025) proponen una evaluacién mul-
tidimensional de la diversidad lingiiistica de
los LLM y concluyen que, pese a su elevada
fluidez, estos presentan patrones léxicos dife-
renciados respecto a la produccién humana.
Estos trabajos ponen de manifiesto la impor-
tancia de analizar el comportamiento léxico
de los modelos en contextos de uso especifi-
cos, aspecto que motiva el enfoque adoptado
en este trabajo para el caso del espanol como
lengua extranjera.

3 Metodologia

En esta seccion se presenta la metodologia
seguida en el estudio. Se describe, en primer
lugar, el corpus de referencia utilizado y, pos-
teriormente, el proceso de construccién del
lexicén nivelado.

3.1 Corpus

Para llevar a cabo la nivelacion del 1éxico uti-
lizado por distintos LLM, se ha construido un
lexicon a partir del Corpus de Aprendices de
Espaniol CAES (Universidad de Santiago de
Compostela, 2022).

El corpus CAES fue recopilado por la Uni-
versidad de Santiago de Compostela y finan-
ciado por el Instituto Cervantes. Los datos
fueron recogidos entre octubre de 2011 y di-
ciembre de 2020 en centros educativos, prin-
cipalmente universitarios, de distintos paises
como Espana, Estados Unidos, Brasil, Egip-
to, Irlanda o Portugal. Los participantes pro-
cedian de once lenguas maternas diferentes
(inglés, chino mandarin, portugués, arabe,
ruso, aleman, francés, griego, italiano, ja-
ponés y polaco).

En este trabajo se ha utilizado la version
2.1 del corpus (marzo de 2022), que amplia

la primera recopilacién e incluye 2544 partici-
pantes, frente a los 1423 de la version inicial.

El corpus contiene textos escritos por
aprendices de espanol clasificados segun los
niveles del MCER desde A1l hasta C1. En la
Tabla 1 podemos ver una muestra de las dife-
rentes tareas. Las tareas corresponden a dis-
tintos géneros discursivos acordes con las fun-
ciones comunicativas descritas en el PCIC,
como correos electronicos, biografias, cartas,
narraciones, solicitudes o resenas. En los ni-
veles iniciales (Al y A2) se recogen aproxi-
madamente 2000 textos por nivel, mientras
que en los niveles avanzados (B1, B2 y C1)
el nimero de muestras disminuye debido al
menor nimero de tareas.

La anotacién del corpus fue realizada por
especialistas en ensenanza de espanol como
lengua extranjera de la Universidad de San-
tiago de Compostela. Cada texto fue clasi-
ficado segun los niveles del MCER, siguien-
do los criterios establecidos en el PCIC y las
pautas definidas en el propio proyecto (Pa-
lacios Martinez, Barcala Rodriguez, y Rojo,
2019). Para garantizar la fiabilidad de la cla-
sificacién, los textos fueron evaluados de for-
ma independiente por varios anotadores vy,
posteriormente, revisados hasta alcanzar con-
Senso.

3.2 Lexicén

A partir del corpus CAES se ha elaborado un
lexicén nivelado segtin los niveles del MCER.
Para ello, los textos fueron procesados au-
tomaticamente mediante la herramienta de
PoS tagging incluida en SpaCy (Honnibal y
Montani, 2017).

En el proceso de extraccién se selecciona-
ron Unicamente palabras con carga semantica
(sustantivos, verbos, adjetivos y adverbios).
Esta decision se fundamenta en que las pala-
bras léxicas constituyen el principal indicador
del repertorio léxico de un hablante, mientras
que las palabras funcionales presentan menor
variacién entre niveles de competencia (Lau-
fer y Nation, 1995).

Tras la identificacién de las categorias gra-
maticales, se calculé la frecuencia de apari-
cion de cada palabra en los textos correspon-
dientes a cada nivel del MCER (A1, A2, B,
B2 y C1). Para determinar el vocabulario ca-
racteristico de cada nivel, se aplicé un proce-
so de filtrado progresivo: las palabras presen-
tes en niveles inferiores se eliminaron de los
niveles superiores. De este modo, en A2 se



Nivel | Tarea Muestras
Correo electronico cambio de trabajo 728
Al Correo electrénico familia 703
Nota llegar tarde 705
Biografia persona que admiras 673
A2 Reserva habitacion de hotel 603
Postal de vacaciones 701
Carta a un amigo 528
B1 Historia graciosa 382
Reclamacién compania aérea 454
Solicitud admisién 375
B2 Fumar en lugares publicos 356
Resena pelicula 184
C1 Reclamacién compaitia gas 169

Tabla 1: Resumen de tareas y muestras del corpus CAES empleadas en el estudio.

excluyeron las palabras ya presentes en Al,
en Bl las de Al y A2, y asi sucesivamente, lo
que permite identificar el vocabulario predo-
minante en cada nivel.

No se realiz6 lematizacién del vocabulario
con el fin de preservar la informacién mor-
fologica de las formas flexionadas. En par-
ticular, los morfemas verbales que indican
tiempo o modo constituyen indicadores re-
levantes del nivel de competencia lingiiistica,
va que el uso de determinados tiempos verba-
les suele asociarse a niveles méas avanzados.

Asimismo, no se tuvo en cuenta la poli-
semia de las palabras extraidas, dado que el
andlisis se realizé fuera de contexto. El tra-
tamiento de los distintos sentidos 1éxicos se
plantea como una posible linea de trabajo fu-
turo. El andlisis se centra exclusivamente en
el vocabulario utilizado en tareas de expre-
sién escrita, es decir, en el vocabulario activo
presente en los textos producidos. En conse-
cuencia, el estudio no pretende estimar el vo-
cabulario potencial que los modelos puedan
conocer, sino unicamente el 1éxico que efecti-
vamente utilizan en sus producciones.

Dado que en los niveles més avanzados del
MCER la progresion léxica es fundamental-
mente cualitativa, centrada en el dominio fle-
xible del repertorio previamente adquirido, el
andlisis se ha limitado a los niveles A1-Cl1.
En el Plan Curricular del Instituto Cervan-
tes, el nivel C2 se caracteriza principalmente
por un uso preciso y matizado del 1éxico dis-
ponible en niveles anteriores.

4  Experimentacion

En esta seccién se describe la configuracion
experimental, incluyendo los modelos evalua-
dos, las tareas y los prompts utilizados, asi

Modelo Parametros
Gemma 3 27B IT 27B
gpt-o0ss-120b 116.8B
Llama 3.3 70B Instruct 70B
DeepSeek-V3 671B
Gemini Pro -
GPT-5.4 -

Tabla 2: Modelos evaluados y ntumero de
parametros.

como el procedimiento de andlisis de las sali-
das generadas por los modelos.

4.1 Modelos evaluados

Para la experimentacién hemos seleccionado
un grupo diverso de arquitecturas, que inclu-
ye tanto opciones de pesos abiertos disponi-
bles para su despliegue local, como sistemas
propietarios cerrados que conforman el esta-
do de la cuestién en este campo. En concre-
to, las alternativas abiertas evaluadas fueron
Gemma 3 (Google, 2025), GPT-OSS (Ope-
nAl, 2025), Llama 3.3 (Meta, 2024) y Deep-
Seek v3.2 (DeepSeek-Al, 2024), mientras que,
entre los modelos cerrados, se analizaron Ge-
mini 3 Pro (Google, 2026) y GPT-5.4 (Ope-
nAl, 2026). Esta seleccién permite observar
posibles diferencias segtn la naturaleza de su
desarrollo y comparar el comportamiento de
las soluciones abiertas frente a sus equivalen-
tes comerciales. La Tabla 2 resume los mode-
los considerados y los principales parametros
empleados durante la generacion.

4.2 Prompts y tareas

La evaluacion se llevé a cabo mediante tareas
de produccion escrita basadas en las utiliza-
das en el corpus CAES. Estas actividades si-
guen una progresién de complejidad asociada



a los niveles del MCER en la destreza de ex-
presion escrita, por lo que resultan adecuadas
para observar si el vocabulario generado por
los modelos aumenta también en complejidad
a medida que avanzan las tareas. La Tabla 1
recoge las tareas empleadas en el experimen-
to.

Dado que las tareas difieren en temética
y género discursivo, el vocabulario producido
puede verse condicionado en parte por el con-
tenido solicitado. No obstante, esta variacién
forma parte del propio diseno de las tareas
y refleja distintas situaciones comunicativas
asociadas a cada nivel.

La generacién se realizé mediante una es-
trategia de zero-shot prompting, en la que
se proporcioné unicamente la instruccién co-
rrespondiente a cada tarea, sin ejemplos adi-
cionales. Esta decision responde al objetivo
de evaluar el conocimiento 1éxico propio del
modelo sin incorporar informacién externa a
través del prompt, evitando asi posibles ses-
gos en la generacion.

Durante el diseno experimental se proba-
ron dos formulaciones de prompt: una con rol
explicito del hablante y otra sin rol. En la
primera, se atribufa al modelo la identidad
de un estudiante de espanol correspondien-
te a un nivel determinado; en la segunda, se
presentaba unicamente la instruccién de es-
critura. Las pruebas preliminares realizadas
con Gemma y Gemini no mostraron diferen-
cias relevantes en el tipo de vocabulario ge-
nerado entre ambas formulaciones. Por este
motivo, se optd por utilizar prompts sin rol
explicito, con el fin de evitar un posible ses-
go inducido por la instruccién y observar con
mayor fidelidad el comportamiento léxico ha-
bitual del modelo. A partir de esta decision,
los prompts utilizados en la experimentacion
adoptaron una formulacién directa basada en
la consigna de escritura correspondiente a ca-
da tarea. Su estructura general fue la siguien-
te:

Eres un alumno y tienes que [Des-
cripcion de la tarea]. Entre [mini-
mo] y [mdzimo] palabras.

Por ejemplo:

Eres un alumno y tienes que escribir
un correo electronico a unos com-
paneros de clase o de trabajo pre-
sentdndote. Entre 75 y 100 palabras.

4.3 Salidas generadas

Con el fin de analizar el comportamiento
léxico de los modelos de lenguaje, se disend
un procedimiento de evaluacion automatiza-
da basado en el lexicén de referencia ex-
traido del corpus CAES. En primer lugar, se
aplicé un etiquetado morfosintactico (Part-
of-Speech tagging) a los textos generados por
cada modelo mediante la biblioteca spaCy y
el modelo es_core news md, extrayendo uni-
camente las categorias gramaticales con car-
ga semantica consideradas en este estudio y
obteniendo la forma lematizada de cada to-
ken. A continuacién, cada palabra extraida se
contrasté con el lexicon de referencia cons-
truido a partir del corpus CAES, en el que
cada item léxico habia sido previamente aso-
ciado a un nivel del MCER (A1, A2, B1, B2
o Cl1).

Para cada texto generado se calculé el por-
centaje de palabras pertenecientes a cada ni-
vel léxico, determinando el nivel predominan-
te como aquel con mayor representacion por-
centual. Este procedimiento permitié compa-
rar el perfil 1éxico de los textos generados por
los modelos con el de los textos producidos
por aprendices reales del corpus CAES en ta-
reas equivalentes.

5 Resultados

El presente apartado expone los resultados
del analisis léxico obtenido en las tareas co-
rrespondientes a los distintos niveles de com-
petencia lingiiistica del MCER. Para cada ni-
vel (A1-C1), se comparan los indices de dis-
tribucién léxica generados por diferentes mo-
delos de lenguaje con los valores de referencia
del corpus CAES. El objetivo es identificar
patrones de adecuacion léxica, asi como po-
sibles desviaciones en la produccién de voca-
bulario pertenecientes a otros niveles de com-
petencia. Esta comparacion permite evaluar
la sensibilidad de los modelos al gradiente de
dificultad léxica y su capacidad para ajustar
la complejidad del vocabulario al nivel reque-
rido.

5.1 Nivel A1l

Los indices de palabras correspondientes a las
tareas del nivel Al (Tabla 3) muestran que
el 1éxico predominante se ajusta, en térmi-
nos generales, a lo esperado para este nivel
inicial. No obstante, la mayoria de los mode-
los tienden a incorporar una proporciéon ma-
yor de palabras procedentes de otros niveles



Modelo Al A2 | B1 | B2 | C1
GPT-0OSS-120b 82,3 | 9,83 | 3,33 0 0
GPT-5.4 94,77 | 0,6 0 0 0
Gemma-3-27b-it 919 | 24 | 1,87 | 0,53 0
Gemini-3-pro 94,57 | 3,67 0 0 0
Deepseek-v3.2 83,43 | 2,9 | 3,83 | 2,3 | 0,57
Llama-3.3-70b-instruct | 80,3 | 11,7 | 6,67 0 0
CAES 99,27 0 0 0 0
Tabla 3: Resultados tareas Al.
Modelo Al A2 Bl | B2 | Ci1
GPT-0SS-120b 72,07 | 16,27 | 2,17 | 2,2 | 0,53
GPT-5.4 83 10.73 | 1.1 0 0.57
Gemma-3-27b-it 73,8 | 14,13 | 2,97 | 2,33 | 0,97
Gemini-3-pro 81,8 9,77 | 2,73 0 1,03
Deepseek-v3.2 69,77 | 16,73 | 2,03 | 1,57 | 1,57
Llama-3.3-70b-instruct | 77.77 | 14.6 0.6 0.6 0.6
CAES 87,47 | 11,95 0 0 0

Tabla 4: Resultados tarcas A2.

de competencia, como ocurre de manera es-
pecialmente evidente en el modelo Deepseek-
v3.2, que incluye incluso vocabulario catego-
rizado en el nivel C1.

En la comparativa entre modelos abiertos
y cerrados, se observa que los modelos cerra-
dos (GPT-5.4 y Gemini-3-pro) presentan re-
sultados mas préximos a los valores del cor-
pus CAES, siendo los que utilizan en menor
medida léxico perteneciente a otros niveles.

5.2 Nivel A2

En relacién con las tareas del nivel A2 (Ta-
bla 4), se aprecia una disminucién del 1éxi-
co de nivel Al y un incremento del léxico
A2, en consonancia con la progresién espera-
da en la complejidad lingiistica. Sin embar-
go, a diferencia de lo observado en el corpus
CAES, todos los modelos contintan incorpo-
rando vocabulario de niveles superiores, al-
canzando en algunos casos el nivel C1.

Los modelos abiertos superan los porcen-
tajes de léxico A2 registrados en el CAES,
mientras que GPT-5.4 y Gemini-3-pro se
sitian por debajo de dicho valor. De este mo-
do, los resultados evidencian una doble ten-
dencia: Deepseek-v3.2 (16,73 %) y GPT-OSS-
120b (16,27 %) tienden a sobreproducir léxi-
co A2, mientras que Gemini-3-pro (9,77 %) y
GPT-5.4 (10,73 %) lo infraproducen, aunque
con valores relativamente cercanos al porcen-
taje de referencia del corpus CAES (11,95 %).

5.3 Nivel B1

Los datos asociados al nivel B1 (Tabla 5) re-
velan una diferencia notable en la presencia

de 1éxico de los niveles A1l y A2 entre los mo-
delos y el corpus CAES, ya que este tltimo
tiende a reducir en mayor medida la cantidad
de vocabulario categorizado en dichos niveles
basicos. En lo que respecta al propio nivel B1,
Unicamente dos modelos superan el porcen-
taje del CAES: GPT-OSS-120b y Deepseek-
v3.2, coincidiendo ademas con los tinicos mo-
delos que no generaron palabras clasificadas
en el nivel CI.

5.4 Nivel B2

Para el nivel B2 (Tabla 6), los resultados indi-
can que los modelos superan el porcentaje de
léxico B2 registrado en el corpus CAES, sien-
do Gemini (10,85 %) y Deepseek (11,5 %) los
que presentan la mayor carga léxica de este
nivel. Ambos modelos son, asimismo, aque-
llos cuyo indice de 1éxico de niveles Al y A2
resulta mas bajo en comparacién con el resto
de los modelos analizados.

5.5 Nivel C1

Por dltimo, los resultados relativos al nivel
C1 (Tabla 7) muestran que el corpus de refe-
rencia establece un valor esperado del 6,81 %
de léxico C1 (un porcentaje relativamente
elevado que refleja la presencia genuina de vo-
cabulario avanzado en textos de este nivel);
sin embargo, ningtin modelo logra aproximar-
se a dicho valor. La brecha oscila entre -1,51
puntos porcentuales en el caso de GPT-OSS-
120b (5,30 %) y - 4,76 puntos porcentuales en
GPT-5.4 (2,05%), lo que representa un défi-
cit de entre el 22 % y el 70 % respecto al 1éxico
avanzado esperado.



Modelo Al A2 Bl | B2 | C1
GPT-0SS-120b 7183 | 9,3 | 9,17 | 3,07 | 0,63
GPT-5.4 76,93 | 6,7 7,5 | 1,77 0
Gemma-3-27b-it 72,33 | 10,13 | 7,83 | 0,63 | 0,63
Gemini-3-pro 68,3 10,2 | 7,57 | 3,17 | 0,77
Deepseek-v3.2 67,5 114 | 943 | 1,7 1,7
Llama-3.3-70b-instruct | 76,53 | 7,97 | 7,77 | 1,23 0
CAES 83,24 | 6,62 | 8,43 0 0
Tabla 5: Resultados tareas B1.
Modelo Al A2 B1 B2 C1
GPT-0SS-120b 58,9 | 1545 | 9,65 | 94 1,9
GPT-5.4 66 14,7 | 8,15 7,4 0,3
Gemma-3-27b-it 64,9 13,5 | 8,85 8 0,55
Gemini-3-pro 54,95 | 13,45 | 9,4 | 10,85 | 1,45
Deepseek-v3.2 55,8 | 14,35 | 7,75 | 11,5 | 1,35
Llama-3.3-70b-instruct | 62,65 | 17,8 7,2 9,5 0,35
CAES 79,27 | 9,18 | 3,36 | 7,23 0
Tabla 6: Resultados tareas B2.
Modelo Al A2 Bl | B2 | C1
GPT-0SS-120b 52,8 | 14,85 | 9,6 | 8,2 5,3
GPT-5.4 60,2 | 19,35 | 9,65 | 4,1 | 2,05
Gemma-3-27b-it 57,5 17,4 7 6,4 | 3,5
Gemini-3-pro 56,4 | 15,95 | 7,55 | 4,45 | 4,35
Deepseek-v3.2 55,7 | 17,45 | 7,15 | 4,05 | 2,65
Llama-3.3-70b-instruct | 66,75 | 14,3 | 6,95 | 4,35 | 3,35
CAES 77,29 | 9,38 | 4,26 | 1,19 | 6,81

Tabla 7: Resultados tareas C1.

Desde la perspectiva del analisis del cor-
pus, se identifica un patrén caracteristico de
curva en J invertida (Figura 1), en el que se
produce un repunte en la proporcién de 1éxi-
co en el nivel C1, con un incremento esperado
de 5,62 puntos porcentuales. Este comporta-
miento no es reproducido por ninguno de los
modelos analizados, cuyos resultados mues-
tran una disminucién monotonica sin regis-
trar dicho repunte en los niveles avanzados.
Este hallazgo sugiere que los modelos presen-
tan dificultades para detectar la mayor densi-
dad relativa de vocabulario de nivel C1 en las
tareas correspondientes, posiblemente debido
a una tendencia a clasificar el léxico avanzado
como perteneciente a los niveles B1 o B2.

6 Conclusiones y lineas de
trabajo futuro

El analisis del vocabulario empleado por los
modelos de lenguaje pone de manifiesto una
clara concentracién en los niveles bésicos de
competencia lingiiistica, especialmente Al y
A2. Este predominio sugiere una tendencia
a priorizar la accesibilidad y la claridad co-

municativa, aunque puede limitar la riqueza
léxica en contextos de mayor exigencia.

En los niveles intermedios (B1 y B2), los
LLM muestran una presencia moderada de
léxico mas avanzado. En concreto, los por-
centajes oscilan entre el 7,56% y el 9,43 % en
tareas de nivel Bl, y entre el 7,23% y el
11,5% en tareas de nivel B2. Estos valores
resultan comparables a los del corpus de re-
ferencia CAES, que registra un 8,43 % en B1
y un 7,23 % en B2, lo que indica un compor-
tamiento relativamente alineado entre ambos
en estas franjas de dificultad.

No obstante, las diferencias se hacen mas
evidentes en el nivel avanzado (C1). En este
caso, los LLM presentan una menor propor-
cion de vocabulario de alta complejidad, con
valores que oscilan entre el 2,05 % y el 5,3 %,
frente al 6,81 % observado en el CAES. Es-
te desfase apunta a una menor capacidad de
los modelos para incorporar de manera con-
sistente 1éxico propio de niveles superiores,
lo que podria afectar a la precisién y sofisti-
cacién de los textos generados en contextos
académicos o especializados.
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Figura 1: Grafico con el % de léxico por niveles para cada uno de los modelos del estudio.

Estos resultados sugieren que, si bien los
LLM reproducen de manera bastante fiel el
uso léxico en niveles intermedios, todavia pre-
sentan limitaciones en la integracién de voca-
bulario avanzado, donde los aprendices mues-
tran una mayor especializacion. En este sen-
tido, la creciente proliferacién de contenidos
generados por IA, caracterizados por un 1éxi-
co mas estandarizado, podria tener implica-
ciones tanto en el aprendizaje de lenguas co-
mo en su evolucién, favoreciendo dinamicas
de simplificaciéon o empobrecimiento 1éxico.
En conjunto, estos hallazgos subrayan la ne-
cesidad de seguir profundizando en la evalua-
cién y ajuste de los LLM en contextos edu-
cativos, con el fin de garantizar un uso pe-
dagodgico que promueva la riqueza y diversi-
dad léxica.

Como lineas de trabajo futuro, se plantea
profundizar en el andlisis de la complejidad
léxica de los textos generados mediante la in-
corporacion de métricas especificas de rique-
za, diversidad y sofisticacién léxica. Asimis-
mo, resulta de interés estudiar la influencia de
la polisemia en los procesos de nivelacion 1éxi-
ca, dado que una misma unidad léxica puede
presentar distintos grados de complejidad en
funcién del significado empleado y del con-
texto de uso. Estas lineas permitirdn obtener

una caracterizaciéon mas precisa del compor-
tamiento léxico de los modelos de lenguaje.
Por 1ltimo, nos proponemos también como
trabajo futuro introducir en el prompt el ni-
vel especifico con el que se debe realizar la
tarea, segun su clasificacién en el MCER, pa-
ra comprobar si los modelos son capaces de
generar un vocabulario adecuado al nivel in-
dicado o si el 1éxico que utilizan es de niveles
bésicos, tal y como se ha observado en este
estudio.
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